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Resumen. La clasificacion automética de textos se ha
consolidado como una disciplina de investigacion que
fusiona técnicas avanzadas de procesamiento de
lenguaje natural (PLN) con algoritmos de aprendizaje
automatico, permitiendo categorizar eficientemente
grandes volumenes de documentos textuales. Se
propone un enfoque innovador que integra técnicas
actuales de preprocesamiento con algoritmos clasicos
de aprendizaje supervisado para mejorar la precision en
la clasificacion del corpus Reuters-21578. Se plantea
una revision literatura, la implementacion de técnicas de
preprocesamiento (tokenizacion, lematizacion,
eliminacion de stopwords, conversion a mindsculas y
eliminacion de caracteres especiales), al igual que la
exploracion de algoritmos de aprendizaje supervisado
(Regresién Logistica, Maquinas de Soporte Vectorial,
Naive Bayes, Random Forest y k-vecinos més
cercanos). Se realizaron experimentos con diversas
configuraciones, combinando técnicas de
preprocesamiento, métodos de seleccion de
caracteristicas como TF-IDF, y los algoritmos ya
mencionados. Es asi como los hallazgos en los
escenarios experimentados revelan la integracion de
estas técnicas y algoritmos mejora significativamente la
precisién de la clasificacion de textos, dando como
resultado una configuraciébn apta para el corpus
Reuters-21578 que presenta una precision de hasta el
98.6%. Se propone una metodologia empirica rigurosa
y eficaz, que puede ser aplicable a diversos corpus de
documentos en formato de texto.

Palabras clave. Algoritmos de clasificacion,
procesamiento del lenguaje natural (PLN), corpus
Reuters-21578, clasificacion tematica exhaustiva.

Automatic Thematic Exhaustive
Classification of the Reuters 21578
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Learning

Abstract. Automatic text classification has established
itself as a research discipline that merges advanced
natural language processing (NLP) techniques with
machine learning algorithms, allowing to efficiently
categorize large volumes of textual documents. An
innovative approach is proposed that integrates current
preprocessing techniques with classical supervised
learning algorithms to improve the classification
accuracy of the Reuters-21578 corpus. A literature
review, the implementation of preprocessing techniques
(tokenization, lemmatization, stopword elimination,
lowercase conversion and special character
elimination), as well as the exploration of supervised
learning algorithms (Logistic Regression, Support Vector
Machines, Naive Bayes, Random Forest and k-nearest
neighbors) are proposed. Experiments were conducted
with various configurations, combining preprocessing
techniques, feature selection methods such as TF-IDF,
and the aforementioned algorithms. Thus, the findings in
the experimented scenarios reveal that the integration of
these techniques and algorithms significantly improves
accuracy of text classification, resulting in a
configuration suitable for the Reuters-21578 corpus that
presents an accuracy of up to 98.6%. A rigorous and
efficient empirical methodology is proposed, which can
be applicable to various document corpora in text format.

Keywords. Classification algorithms, natural language
processing (NLP), Reuters-21578 corpus, exhaustive
thematic classification.
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1. Introduccién

En la era digital actual, donde la informacion se
multiplica a un ritmo sin precedentes, la
clasificacion automética de textos se ha
consolidado como una disciplina de investigacién
que fusiona técnicas avanzadas de procesamiento
de lenguaje natural (PLN) con algoritmos de
aprendizaje automatico. Esta fusidon permite
categorizar grandes volumenes de documentos en
formato de texto de manera eficiente,
respondiendo a la creciente necesidad de buscar,
evaluar, seleccionar, gestionar y analizar datos en
diversos campos [1].

El presente estudio propone un enfoque
innovador que integra técnicas actuales de
preprocesamiento con algoritmos clasicos de
aprendizaje supervisado, para mejorar la precision
en la clasificacion del corpus Reuters-21578. Este
corpus, ampliamente utilizado en la investigacion
de PLN, presenta desafios particulares debido a la
diversidad de temas y estilos de escritura
gue contiene [2].

Las técnicas de
implementadas incluyen tokenizacion,
lematizacion, eliminacién de  stopwords,
conversion a mindsculas y eliminacion de
caracteres especiales. Estas técnicas, como
sefalan [3] son fundamentales para mejorar la
calidad de los datos de entrada en tareas de PLN.

Paralelamente, se exploraron e implementaron
varios algoritmos de aprendizaje supervisado,
incluyendo Regresion Logistica, Maquinas de
Soporte Vectorial, Naive Bayes, Random Forest y
k-vecinos mas cercanos. La seleccién de estos
algoritmos se bas6 en su eficacia demostrada en
tareas de clasificacion de textos, como destacan
[4] en su revision exhaustiva de algoritmos de
clasificacion de textos.

Posteriormente, utilizando el programa
desarrollado, se realizaron experimentos con
diversas  configuraciones, combinando las
técnicas de preprocesamiento mencionadas,
métodos de seleccién de caracteristicas como TF-
IDF, y los algoritmos supervisados. Este enfoque
sistematico esta en linea con las recomendaciones
de [5], quienes subrayan la importancia de una
seleccion adecuada de caracteristicas 'y
algoritmos en tareas de clasificacion de textos.

preprocesamiento
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Un aspecto fundamental de la metodologia
empleada es el uso de la validacién cruzada, que
contribuye significativamente al desarrollo de
modelos mas robustos y con mayor capacidad de
generalizacion. Esta técnica, como sefialan [6], es
esencial para evaluar de manera confiable el
rendimiento de los modelos de clasificacion.

Los hallazgos de esta investigacion revelan
que la integracién y combinacion de diversas
técnicas de preprocesamiento, métodos de
seleccion de caracteristicas y algoritmos clasicos
de aprendizaje supervisado no solo potencia
significativamente las capacidades actuales de
clasificacién, sino que también sienta bases para
futuras trabajos de investigacion en los campos del
PLN y el aprendizaje automatico. En el contexto
especifico de este estudio, se identific6 una
configuracion de combinacion apropiada de estas
técnicas y algoritmos, con la que se logra obtener
la mejor precision en la clasificacion del corpus
Reuter 21578.

La clasificacion automatica de textos se
considera un area fundamental que proporciona
soluciones para la gestion sistematizada de la
informacién. Por tanto, este proyecto aborda una
vision comprensiva de las estrategias utilizadas en
la implementacion para la clasificacion de
documentos de texto. Donde se exploran métodos
que abarcan tanto la preparacién del texto, la
transformacion de la informacion como la
implementacién de algoritmos de aprendizaje para
realizar estas tareas.

La clasificacién automética de documentos es
un proceso mediante el cual se asigna
autométicamente una categoria o etiqueta a un
documento en funcién de su contenido, estructura
0 metadatos. Este proceso se realiza utilizando
técnicas de procesamiento de lenguaje natural
(PLN), aprendizaje automatico (machine learning)
y mineria de datos, con el objetivo de organizar y
gestionar grandes volimenes de informacion de
manera eficiente.

La clasificacién automética de documentos se
puede realizar de diversas maneras: puede ser por
ejemplo por entidades (nombres de personas,
organizaciones, ubicaciones, fechas, etc.).
también se puede clasificar por prioridad (urgente,
importante o rutinario) entre otras opciones. En
este trabajo realizamos clasificacion teméatica de
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documentos, es decir, se enfoca en categorizar
documentos segln su tema o contenido.

En el marco de esta investigacién, se ha
realizado una revision bibliografica que analiza 16
estudios significativos publicados entre 2014 y
2023. Es importante destacar que estos estudios
se centran en algoritmos de aprendizaje
automético  supervisado y técnicas de
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
aplicadas al corpus Reuters-21578; un conjunto de
datos estandarizado de referencia en el PLN que
ha sido objeto de numerosos estudios que buscan
mejorar la precisién y eficiencia de la clasificacion
de textos y que también hace parte del objeto de
estudio de este trabajo. Derivado de esta revision,
en la seccion que sigue, se teje una narrativa que
resalta la pertinencia de los estudios individuales y
fusiona sus hallazgos, delineando el estado del
arte del PLN y sentando las bases para futuros
proyectos de investigacion en la clasificacion
automatica de textos.

En conclusién, esta investigacion constituye
una contribucion notable en el campo de la
clasificacion automatica de textos. El estudio
propone una metodologia empirica caracterizada
por su rigurosidad y alta eficacia, cuya
aplicabilidad se extiende a diversos corpus de
documentos en formato de texto. La aproximacion
innovadora desarrollada en este trabajo no solo
amplia el horizonte de posibles aplicaciones, sino
que también establece una base soélida para
futuras investigaciones en el rea. Su versatilidad
se manifiesta en la posibilidad de adaptacién a
variados conjuntos de datos de texto, permitiendo
la identificacion de la mejor configuracion en la
combinacion de técnicas y algoritmos.

Es importante destacar que esta investigacion
ha dado lugar a varios estudios subsecuentes,
publicados en congresos y revistas indexadas.
Estos trabajos profundizan en diversos aspectos
de la clasificacion automatica de textos,
incluyendo el andlisis de la influencia de las
técnicas de preprocesamiento en la precision de la
clasificacién, el impacto del preprocesamiento en
modelos especificos como Naive Bayes y Random
Forest, y la evaluaci6n comparativa de varios
métodos de aprendizaje automético. Estos
estudios derivados, que se discutiran en detalle en
el capitulo de conclusiones, no solo validan la
relevancia y el impacto de esta investigacion, sino

que también abren nuevas lineas de indagacién en
el campo del PLN y la clasificacion automatica
de textos.

Como resultado de esta busqueda, la seleccion
inicial de documentos se compuso de 25 estudios,
que luego fue depurada a 16. Debido a que, cada
uno de estos estudios fue sometido a un analisis
critico, evaluando su contribucién al conocimiento
existente y su relevancia para el corpus Reuters-
21578 y las técnicas de preprocesamiento de
texto. Este proceso minucioso revela una brecha
significativa en la literatura disponible, donde la
fusion de técnicas especificas de PLN y algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado representa
un campo fértil para la investigacion.

En este sentido, este estudio pretende llenar
dicho vacio al ofrecer una nueva perspectiva sobre
cémo la integracidon de estas tecnologias puede
avanzar en la mejora de la clasificacion de textos,
especialmente para el conjunto de datos
estudiado. Una vez establecida esta base y
detallado el marco tedrico, la investigacion puede
avanzar en la comprensién y mejora de las
técnicas de PLN para el aprendizaje automatico,
posicionandose como una contribucién oportuna
en la ciencia de datos.

En [7] se examina la eficacia de las SVM en la
clasificacibn de textos, por medio de la
representacion vectorial de textos, como la Bolsa
de Palabras (BoW) y TF-IDF, y emplea métricas
de rendimiento estandar para evaluar los
clasificadores., Este estudio complementa las
investigaciones realizadas por [6-8] en cuanto al
uso de algoritmos de aprendizaje automatico en el
PLN. Aunque difiere en los métodos de
representacién y las métricas de evaluacion
utilizadas, una comparacién directa con estos
estudios podria enriquecer la comprension de las
fortalezas relativas de las SVM en la
clasificacion de textos.

En [6] se presenta una revision exhaustiva del
PLN aplicado al andlisis de grandes conjuntos de
datos, destacando la implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatico como el
Naive Bayes para la categorizacion de textos. Se
examinan técnicas como la Bolsa de Palabras
(BoW) y TF-IDF. A pesar de su andlisis profundo,
el estudio podria expandirse para incluir un
espectro mas amplio de algoritmos de aprendizaje
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profundo que estan ganando prominencia en el
analisis de “big data”.

De la misma manera, [9] realiza una revisién
sistemética que se centra en algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado como arboles
de decision, Naive Bayes y SVM. El estudio se
basa en una bulsqueda sistematica utilizando la
metodologia PRISMA, destacando la prevalencia
y eficacia de estos algoritmos en la clasificacion
de datos.

Por otro lado [10] realiza un analisis
comparativo de los algoritmos de Regresion
logistica, Random Forest y KNN, aplicando
técnicas de preprocesamiento y vectorizacion
como TF-IDF a un conjunto de datos de noticias.
Se demuestra que la regresion logistica supera a
los otros algoritmos en términos de precision. La
preferencia por la regresion logistica encontrada
en este estudio se hace eco de los hallazgos de
[5], aunque con un enfoque més estrecho en un
solo tipo de conjunto de datos. Integrar los
hallazgos de [10] con estudios que utilizan una
gama mas amplia de datos podria proporcionar
una visibn mas matizada de la aplicabilidad de la
regresion logistica en la clasificacion de textos.

En [11] se explora la seleccion de
caracteristicas y el rendimiento de la clasificacién
utilizando modelos como Random Forest, SVM y
KNN. Los conjuntos de datos variados utilizados
en el estudio proporcionan una base para evaluar
la eficacia de estas técnicas en diferentes
contextos. Al igual que [10], este estudio ofrece
una perspectiva mas amplia en cuanto a la
variedad de conjuntos de datos. Esta comparativa
resalta la flexibilidad del Random Forest no solo
como clasificador sino también como herramienta
para la seleccién de caracteristicas.

Desde otra perspectiva el aplicar técnicas de
clasificacion de textos en medios sociales,
destacando la relevancia de algoritmos como
Random Forest y SVM. [12] utiliza un conjunto de
datos extraidos de X (antes Twitter) para evaluar
precisién y recall en la deteccién de sentimientos
y opiniones. Mientras que [12] abordan de modo
eficiente la clasificacion de textos cortos y ruidosos
como los tipicos de los medios sociales, el estudio
podria expandirse para considerar la influencia de
las técnicas de PLN especificas para este tipo de
texto, como el manejo de emojis y abreviaturas.
Este trabajo se alinea con los estudios anteriores
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en términos de métodos de evaluacion de
clasificadores, pero afiade el elemento Unico de
los textos de medios sociales. Seria interesante
comparar los métodos aplicados en este contexto
con aquellos utilizados en textos mas
largos y formales.

Asi mismo, [4] ofrece una revision completa de
los métodos de clasificacion de texto, discutiendo
algoritmos y técnicas desde preprocesamiento
hasta evaluacion de clasificadores. Se realiza una
revision en un amplio rango de técnicas y
algoritmos brindando una vision panoramica del
campo de la clasificacion de texto. Sin embargo,
seria valioso explorar la aplicacion de estas
técnicas en contextos de aprendizaje en linea y
flujos de datos continuos. [4] complementa los
estudios de [11-13], proporcionando una base
tedrica mas solida sobre la que es posible aplicar
las técnicas de clasificacion.

Por otro lado, [11] compara varias técnicas de
representacion de texto, como one-hot encoding,
bolsa de palabras y embeddings de palabras, y su
impacto en la clasificacion de textos. la
comparativa de [11] es invaluable para entender
como diferentes representaciones influyen en el
rendimiento del clasificador. Aunque el estudio es
exhaustivo, incluye los mas recientes avances en
embeddings contextuales como BERT o GPT
podria beneficiarle.

[14] Investiga el impacto de la lematizacion
como técnica de preprocesamiento en la
clasificacion de textos, comparando el rendimiento
de varios clasificadores antes y después de la
lematizaciéon utilizando conjuntos de datos
estandar. El enfoque presentado en el estudio es
la lematizacién en el preprocesamiento de texto
necesario. Sin embargo, el alcance de la
investigacion podria incluir otras técnicas de
normalizacién de texto y su efecto comparativo
para ser mas amplio.

[15] explora el impacto del aprendizaje
profundo en la clasificacién de textos, poniendo
especial énfasis en redes neuronales
convolucionales y recurrentes, ademas de
presentar una comparacion de estos métodos con
clasificadores mas tradicionales en varios
conjuntos de datos.

[16] centra el analisis de sentimiento en
comentarios de productos en linea empleando
técnicas de clasificacién como Naive Bayes y SVM
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para determinar la polaridad de los comentarios,
con un enfoque en la optimizacion de
caracteristicas para mejorar la precision. El
enfoque practico presentado evidencia una
aplicacion directa de técnicas de NLP, pero se
beneficiaria de proporcionar mayor atencion a los
sesgos potenciales en los datos y en como estos
afectan el rendimiento del clasificador.

[17] examina el uso de redes neuronales en la
clasificacion automética de noticias, evaluando
distintas arquitecturas de redes neuronales y su
efectividad en comparacion con los métodos
tradicionales de clasificacion. Llevan a cabo un
andlisis riguroso de las capacidades de las redes
neuronales, aunque la inclusion de un analisis de
error detallado hubiera sido util para entender las
limitaciones de estos modelos en
contextos especificos.

[18] Abordan los retos asociados con la
clasificaciébn de textos multilinglies, poniendo a
prueba una gama de algoritmos de clasificacion,
incluyendo técnicas de aprendizaje profundo, para
evaluar su eficacia en conjuntos de datos
en varios idiomas.

[19] optimiza los hiperparametros para mejorar
el rendimiento de clasificadores de texto,
comparando diferentes métodos de optimizacion
en algoritmos como SVM y Random Forest.
Ofrecen una visién profunda sobre la importancia
de la optimizaciébn de hiperparametros. Sin
embargo, seria valioso extender el estudio a
clasificadores de aprendizaje profundo, donde la
optimizacién puede ser mas compleja y critica.

Por otro lado, [11] Aborda la preocupacion en
torno a la desinformacion en linea, evaluando la
efectividad de varios algoritmos de clasificacién
para identificar noticias falsas, incluyendo Naive
Bayes, SVM y redes neuronales. El enfoque en la
desinformacién complementa los estudios previos
centrados en andlisis de sentimientos vy
clasificacion de noticias, como los realizados por
[16] extendiendo la aplicabilidad de NLP a retos
sociales actuales.

[20] Detecta spam en correos electrénicos y
plataformas en linea, aplicando algoritmos como
Random Forest y Naive Bayes para filtrar
mensajes no deseados. Relacion con otros
estudios: Este estudio se sita en el ambito
practico del PLN, similar al andlisis de sentimiento
de [16], pero con un enfoque diferente. La

convergencia de métodos de deteccion de spam y
noticias falsas sugiere una posible sinergia en
futuras investigaciones.

Ahora bien, considerando el rigor metodol6gico
y el andlisis empirico que se lleva a cabo en esta
investigacién, la meta de mejorar la precisiéon de
clasificacion en al menos un 1% es ambiciosa pero
alcanzable. La aplicacion cuidadosa y critica de las
técnicas y algoritmos identificados en la revision
proporciona una sélida base tedrica para el disefio
e implementacion del programa propuesto.

Ademas de los estudios ya mencionados, es
importante destacar la evolucién de las técnicas de
procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje
automatico en los dltimos afios. Por ejemplo,
estudios recientes han explorado el uso de
modelos basados en transformadores, como
BERT y GPT, que han demostrado una notable
mejora en la precisién y comprension contextual
de los textos. Aunque este estudio se centra en
algoritmos clasicos de aprendizaje supervisado,
futuros trabajos podrian beneficiarse de la
integracion de estos modelos avanzados para
comparar su rendimiento con los
métodos tradicionales.

Finalmente, traer a la memoria que este estudio
busca contribuir al campo de investigacion,
desarrollando un programa en Python, que integre
técnicas de preprocesamiento y seleccidon de
caracteristicas con algoritmos de aprendizaje
automatico supervisado que permita seleccionar la
configuracién con la mejor combinacion, donde se
obtiene una mejora en la precision de la
clasificacion de textos del corpus Reuters-21578.

2. Clasificacion
2.1 Clasificacién de textos

La clasificacién de textos consiste en asignar
etiquetas o categorias teméticas a documentos
textuales, de acuerdo con un grupo preestablecido
de clases. Es decir, el proceso implica inferir a cual
o cudles de las categorias disponibles pertenece
el contenido de un texto, basandose en sus
caracteristicas. Esta tarea permite organizar
grandes volimenes de informacion en formato de
texto segun su temética, facilitando su indexacion
y recuperacion. Los modelos de clasificaciéon se
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entrenan con datos previamente etiquetados para
aprender a asignar documentos nuevos a las
clases correspondientes de forma automatica [21].

La clasificacién de textos se puede definir asi,
dado un conjunto de documentos D y un conjunto
de clases C, la funcion objetivo ® asigna cada
documento a una o varias clases de forma binaria.
La clasificacion de textos es un desafio de
aprendizaje supervisado en el cual, dado un
conjunto de documentos y categorias, se intenta
desarrollar una funcibn que asigne cada
documento a una o mas clases de la manera mas
precisa posible.

Se puede definir formalmente de la siguiente
manera:

Sea:

— D ={ds, da, ..., dn} el conjunto de documentos
a clasificar,

— C = {c1, ¢2, ..., ck} el conjunto de posibles

clases o categorias,

— Entonces, la clasificacion de textos consiste
en definir una funcién:

— ®:DxC—{0,1},
Donde:

— @ (di, ¢)) = 1 significa que el documento di
pertenece a la categoria cj,

— @ (di, ¢)) = 0 significa que el documento di NO
pertenece a la categoria c;.

Es decir, la funcion ® asigna cada documento
di a una o méas categorias c¢j de forma binaria
(pertenece o no pertenece).

En la practica, esta funcion ® no se conoce a
priori y debe ser aproximada por un clasificador
automatico entrenado con un conjunto de
documentos previamente clasificados. El objetivo
es gque el clasificador asigne las categorias a
nuevos documentos de la forma mas
precisa posible.

2.2 Clasificacién automatica de textos

La clasificacion automatica de textos busca
emular la pericia de un especialista humano al
categorizar documentos segun su tematica [1, 16,
21, 22, 23, 24]. Es decir, apunta a que las etiquetas
0 clases asignadas computacionalmente se
acerquen en gran medida a las que designaria una
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persona entendida tras analizar manualmente el
contenido.

Para esto, los algoritmos de clasificacion
primero se entrenan con datos previamente
rotulados por expertos, para poder construir
modelos capaces de mapear caracteristicas de
texto a categorias especificas imitando ese
discernimiento especializado.

Luego, el sistema aplica las complejas
asociaciones aprendidas para replicar de forma
automatica la labor de clasificacion sagaz que
llevaria a cabo el ojo experto humano. La
clasificacion automatica de textos consiste en
estimar probabilidades de pertenencia a
categorias mediante modelos entrenados con
datos previamente etiquetados.

Se puede definir la clasificaciébn automética de
textos de la siguiente manera:

Sea:
— Un conjunto de documentos D = {ds, d, ..., dn}
— Un conjunto de categorias o clases C ={cz, c,
ey Cm}
Se define una funciébn de clasificacion
automatica o:

¢:DxC —[0,1],
donde:

— o(di, ¢ es la probabilidad estimada de que el

documento di pertenezca a la categoria c;j,

— Los valores de ¢ estan en el intervalo [0,1],
representando el grado de pertenencia del
documento a la categoria.

El objetivo de un clasificador automético es
aproximar lo mejor posible la funciéon de
clasificacion ideal @:

¢®: DxC —{0,1},
donde:

— @(dj, ¢j) =1 si el documento di pertenece a c;j,
— @(di, ¢j) = 0 en caso contrario.

Es decir, la clasificacién automética trata de
estimar una funcibn de probabilidad de
pertenencia a categorias, acercandose lo maximo
posible a la funcién real que solo puede tomar
valores 0 o0 1.
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La funcién @ se evalia con conocimiento de
expertos, mientras que ¢ se construye con
técnicas automaticas de aprendizaje.

Para entrenar un clasificador automatico se
utiliza un conjunto de documentos previamente
clasificados manualmente para ajustar los
parametros del modelo y aproximar ¢ a ®. Luego
se utiliza en nuevos documentos no clasificados.

Una vez construido, el clasificador puede
utilizarse para asignar clases a nuevos
documentos o para reevaluar documentos dado
una nueva clase.

2.3 Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje automatico, un campo definido
por el uso de algoritmos y modelos estadisticos
para enseflar a los sistemas informéticos a
aprender y mejorar a partir de datos sin
programacion explicita, se centra en incrementar
la precision en tareas especificas a través del
aprendizaje de estos datos [25]. Dentro de este
ambito, los algoritmos se dividen en dos
categorias principales: los no supervisados, que
procesan datos no etiquetados, y los
supervisados, que trabajan con datos etiquetados.

Especificamente en el aprendizaje
supervisado, los sistemas aprenden de un
conjunto de datos etiquetados en la fase de
entrenamiento para hacer predicciones sobre
nuevos conjuntos de datos no etiquetados. Un
desafio notable en el aprendizaje automatico es la
gestién de datos inciertos o ambiguos, aspecto en
el que la teoria de la probabilidad ofrece un marco
valioso [26].

Un ejemplo préactico de ello es la clasificacion
automatica de documentos de texto, tratada como
un problema de aprendizaje automatico
supervisado donde se utiliza el aprendizaje a partir
de datos etiquetados para predecir la categoria de
nuevos documentos. Segun [27], en los modelos
de aprendizaje automatico buscan estimar una
distribucion de probabilidad P(y|x), y recurren a la
teoria de la decision para predecir el resultado mas
probable dada una entrada especifica x.

2.4 Fases para clasificacion de textos

Tras la revision exhaustiva del estado del arte
en la clasificacion de textos utilizando PLN y

aprendizaje automatico supervisado, se han
identificado y seleccionado los siguientes
elementos para este estudio:

1. Algoritmos de clasificacién:

— Naive Bayes (NB),

— Bosques aleatorios (BA),

— Regresion Logistica (RL),

— Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),

— k-Vecinos Mas Cercanos (kKNN),

Estos algoritmos han sido elegidos por su
eficacia demostrada en estudios previos y su

equilibrio entre precisién, eficiencia y facilidad de
implementacion.

2. Técnicas de preprocesamiento de PLN:
— Tokenizacioén,
— Conversién a minusculas,
— Lematizacion,
— Eliminacién de stopwords,

— Eliminacibn de nUmeros, caracteres
especiales y signos de puntuacion.

Estas técnicas han sido ampliamente validadas
en la literatura como esenciales para mejorar la
calidad de los datos y asegurar una interpretacion
mas precisa de los textos.

3. Métodos de seleccion de caracteristicas para

la vectorizacién y sus valores:

— Bolsa de palabras,

— Frecuencia de Términos (TF),

— TF-IDF,

— Bigramas y trigramas.

Estos métodos han demostrado ser eficaces
para transformar el texto en formatos numéricos
procesables por los algoritmos de aprendizaje

automatico, capturando la relevancia y relacion
entre las palabras.

4. Enfoques de entrenamiento:
— Divisibn de datos 70-30 (70%
entrenamiento, 30% validacién),

— Validacion cruzada.

Estos enfoques permiten una evaluaciéon
equilibrada y robusta de los modelos. El primero
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es un meétodo estandar en la comunidad de
aprendizaje automatico y el segundo, es una
técnica que maximiza el uso de los datos
disponibles para entrenamiento y validacion
garantizando una evaluacion mas fiable de los
modelos.

5. Métricas de evaluacion:
— Matriz de confusion,
— Precision,
— Recall,
— Medida F.

Estas métricas son fundamentales para una
evaluacion exhaustiva del rendimiento de los
modelos, proporcionando una comprension
integral de su precision, sensibilidad vy
especificidad en la clasificacion de textos.

2.5 Preprocesamiento en la Clasificacion
Automatica de Textos

El preprocesamiento de textos es una etapa
necesaria en el PNL, especialmente para la
clasificacion automética de textos. Esta fase
implica la aplicacion de diversas técnicas y
procesos a los datos textuales antes de su andlisis
con algoritmos, preparando asi los textos para una
categorizacion precisa basada en su contenido [3].
El preprocesamiento transforma el texto original en
una representacion estructurada y normalizada,
un paso esencial para construir modelos eficientes
de clasificacion textual.

Esta transformacién, que mejora la calidad de
los datos, reduce su dimensionalidad vy
complejidad, y facilita la deteccion de patrones,
que resulta en un incremento significativo en la
precision y rendimiento de los clasificadores de
textos [2, 3, 35]. Técnicas como la tokenizacion,
lematizacion y eliminacion de palabras irrelevantes
juegan un papel importante en la normalizacion y
preparacion 6ptima de los datos textuales.

2.5.1 Extraccion

La extraccion de informacién es un proceso de
selecciébn y obtencion de datos relevantes de
conjuntos de datos especificos. Este proceso
implica extraer informacion pertinente del conjunto
de datos original y transformarla en documentos
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procesables, centrandose en el contenido mas
relevante para la posterior clasificacion de textos
[2,3]. Se emplean herramientas y técnicas
automatizadas de extraccidn que son efectivas en
datos textuales con cierta organizacién previa, con
el objetivo de simplificar la estructura del texto
original y convertirlo en una representaciéon mas
adecuada para su andlisis [28]

2.5.2 Tokenizacién

La tokenizacion es un proceso clave en el
preprocesamiento de textos para el andlisis y PLN.
Consiste en segmentar un texto en unidades
linglisticas mas pequefias llamadas tokens, que
pueden ser palabras individuales, signos de
puntuaciéon, nudmeros, etc. [3, 28]. Esta
segmentacién facilita tareas criticas como la
deteccion de patrones, extraccion de informacion,
blusqueda y recuperacibn de textos, y es
fundamental para realizar andlisis textuales mas
complejos y avanzados [1].

2.5.3 Conversion a Minusculas

La conversion de todo el texto a mindsculas es
una técnica comun de preprocesamiento. Permite
la coincidencia de palabras independientemente
de su capitalizacion original, facilitando asi la
busqueda y recuperacion de informacion. Esta
normalizacién reduce la dimensionalidad del
espacio vectorial y simplifica el procesamiento
lingliistico, especialmente en idiomas con reglas
complejas de [2, 3, 28]. Sin embargo, en algunos
casos, es necesario aplicar heuristicas avanzadas
para mantener distinciones Utiles, como entre
nombres propios y comunes.

2.5.4 Eliminacion de Stopwords

La eliminacion de stopwords, términos
comunes, pero semanticamente vacios, es
fundamental para reducir el ruido en el
procesamiento computacional de textos. Al excluir
estas palabras de alta frecuencia, pero poco
informativas, se disminuye el tamafio del
diccionario en los sistemas de recuperacion de
informacion; mejorando asi su eficiencia y
rendimiento [2, 28, 29].
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2.5.5 Eliminacion de Signos de Puntuacion,
Caracteres Especiales y Nameros

Esta técnica de preprocesamiento implica la
remocion de elementos no alfabéticos para
simplificar y normalizar los textos. Al eliminar los
signos de puntuacién, simbolos y nameros, se
centra la atencion en las palabras relevantes y el
contenido esencial del texto, lo que es crucial para
el analisis semantico y las tareas especificas como
la clasificacion tematica y el analisis de
sentimientos [2, 3, 28].

2.5.6 Lematizacioén

La lematizacion, un proceso de normalizacion
|éxica, reduce palabras a su forma canénica o
lema, agrupando variantes flexionadas o
derivadas bajo una forma estandar. Este proceso
disminuye la dispersion léxica en la clasificacion
de textos y requiere un andlisis morfolégico y
gramatical para identificar la categoria de cada
palabra y extraer su base. Al reducir la
redundancia en los datos, la lematizacién se
vuelve un componente esencial en una variedad
de tareas de PLN y aprendizaje automatico [3,
28, 30].

En sintesis, el preprocesamiento de texto es
una etapa inicial y fundamental en el
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), ya que
desempefia un papel crucial en la preparacion de
datos de texto para su analisis y clasificacion de
manera eficaz. Las diversas técnicas de
preprocesamiento contribuyen significativamente
a la normalizacion y estandarizacion de los textos,
abordando aspectos especificos, reduciendo la
redundancia, simplificando la estructura vy
facilitando la identificacién de
elementos relevantes.

2.5.7 Métodos de Representacion del Texto

Una vez abordadas las técnicas de
preprocesamiento, se debe considerar la manera
de transformar los textos preprocesados en
formatos analizables por modelos de aprendizaje
automatico supervisados. Esto se logra mediante
meétodos de vectorizacién, entre los que destacan:

1. Bolsa de Palabras (BoW):

La técnica de Bolsa de Palabras (BoW, por
sus siglas en inglés) en el Procesamiento del

Lenguaje Natural (PLN) implica la creacién de
un vector del tamafio del vocabulario,
asignando valores desde uno hasta las
posiciones correspondientes a las palabras
presentes en un texto especifico. A pesar de
su simplicidad y eficiencia, esta técnica
enfrenta varios desafios significativos [31].

2. Frecuencia de Términos (TF):

La Frecuencia de Términos (TF) es un
concepto clave en el PLN, ya que mide
cuantas veces un término especifico, palabra
o frase, aparece en un documento en
comparacion con el nimero total de términos
en ese documento [32]; por ende, este
enfoque asume que la relevancia de una
palabra aumenta segun su frecuencia de
aparicién, lo cual, matematicamente, se
expresa como la razén entre la cantidad de
veces que el término de interés se encuentra
en un documento y el numero total de
términos en ese mismo documento:

TF(t, d) =

# de veces que el término t aparece en el documento d

numero total de térmnos en el documento d

En este caso “t” es el término de interés y “d”
es el documento en cuestion.

En concordancia, a Frecuencia de Términos
(TF) se utliza en diversas aplicaciones como:
Motores de basqueda, Sistemas de
recomendacion, Andlisis de sentimientos vy
Clasificacion de textos

Su principal virtud radica en destacar la
importancia de un término dentro de un documento
especifico. Sin embargo, esta métrica puede ser
engafiosa ya que presenta una limitacién
significativa cuando se aplica a colecciones de
documentos, pues un término frecuente en un
documento podria no ser distintivo si también es
comun en otros documentos de la coleccion.

3. TF-IDF (Frecuencia de Término - Frecuencia
Inversa de Documento):

La Frecuencia de Documento Inversa (IDF,
por sus siglas en inglés) es una técnica
utilizada en el PLN para evaluar qué tan unico
0 raro es un término en una coleccion de
documentos [19]. En términos matematicos,
esta frecuencia se calcula tomando el
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logaritmo de la divisién del nimero total de
documentos en la coleccién y se multiplica por
el numero de documentos en los que aparece
el término de interés; ademas, es necesario
sumar un uno al divisor, para evitar la division
por cero:

IDF(t,D) =
documentos de la coleccion D
log ( )

documentos donde el termino t aparece +1

En esta formula, “t” representa el término cuya
exclusividad se esta evaluando, y “D” se refiere a
la coleccion completa de documentos. Por lo tanto,
la idea detras de la IDF es:

— Disminuir la relevancia de términos
frecuentes, pero que no contribuyen
significativamente a diferenciar o distinguir
un documento de otro.

— Otorgar mayor peso a términos menos
comunes en toda la coleccién.

— Resaltar elementos verdaderamente
distintivos y relevantes en cada texto.

En el ambito del Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN), la TF-IDF (Frecuencia de Términos
- Frecuencia de Documento Inversa) es una
técnica estadistica muy utilizada para evaluar la
relevancia de una palabra con respecto a una
coleccion de documentos a la que pertenece [33,
35]. Esta técnica considera: La frecuencia con la
que un término aparece en un documento (TF).

La férmula de TF-IDF se expresa como:
TFIDF(t,d,D) = TF(t,d) x IDF(t, D).

Esta férmula juega un papel importante en
asignar relevancia a los términos dentro de un
documento, otorgando valores mas elevados de
TF-IDF a aquellos términos que, siendo frecuentes
en un documento especifico, son raros en el
corpus en su totalidad. Su aplicacion es extensa
en diversas areas del PLN, incluyendo motores de
busqueda, generacién de resimenes automaticos,
andlisis de sentimientos Yy clasificacion de
textos [34].

4. N-gramas (bigramas y trigramas):
Cada uno de estos métodos de vectorizacion
presentan fortalezas y limitaciones
especificas. Por ende, su eleccion depende
del objetivo del andlisis y las caracteristicas
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del conjunto de datos. En el siguiente
apartado, se profundizara en coémo estos
métodos transforman el texto en vectores
numeéricos y su aplicacion en el analisis y
modelado en PLN.

La metodologia n-gramas se distingue del
modelo Bolsa de palabras por su habilidad para
preservar la secuencia y el contexto en el que las
palabras aparecen, lo cual permite identificar
patrones lingiisticos mas sofisticados y complejos
[32]; por lo mismo, para la generacién de n-
gramas, se requiere emplear un procedimiento
conocido como ventana deslizante que atraviesa
el texto para agrupar los elementos en secuencias,
cada una considerada un n-grama unico.

2.6 Representacioén del texto

En el campo del PLN, la conversion de textos a
formatos numéricos como vectores es esencial
[31]; sin embargo, esta transformacion es crucial
no solo en el PLN, sino también en los algoritmos
de Aprendizaje Automético y Aprendizaje
Profundo. Como destacan [36], los documentos,
son esencialmente secuencias de caracteres que
deben adaptarse a un formato apropiado para su
uso en algoritmos de clasificacion automética.

Por tanto, el modelo vectorial se presenta como
la técnica mas utilizada para esta tarea,
representando cada documento mediante un
vector de términos con pesos asignados. Estos
pesos reflejan la importancia o relevancia de cada
término en el documento y pueden variar segun el
contexto y el campo de conocimiento del conjunto
documentos de texto. En efecto, esta necesidad
de transformacion subraya la importancia de
desarrollar técnicas eficientes para la extraccion
de caracteristicas de los textos.

Sin embargo, el desafio mas significativo en la
representacién de los textos consiste en asegurar
representaciones similares para textos de
tematicas afines, considerando:

a. La extensa variedad de vocabulario en
cualquier lengua.

b. La tendencia de las representaciones
textuales a ser dispersas.

c. La variacibn en tamafio de las
representaciones segun la longitud del texto.
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Fig. 1. Metodologia propuesta

Estos aspectos hacen énfasis en la importancia
de adaptar las representaciones de los textos para
mejorar su procesamiento y comprensién por las
maquinas [31, 36].

3. Método

En este proyecto de investigacion se lleva a
cabo la clasificacibn automatica del corpus
Reuters-21578 mediante el manejo de técnicas de
preprocesamiento y algoritmos clasicos de
aprendizaje automatico supervisado; para ello, se
plantea el siguiente objetivo general.

Para PLN que integre técnicas de
preprocesamiento y seleccién de caracteristicas
con algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado, los cuales son ejecutados en python.

En este punto, se busca incrementar la
precision en la clasificacion de textos del corpus
Reuters-21578 en, al menos un 1%, mediante la
aplicacién de una metodologia empirica rigurosa
que permita evaluar y seleccionar una
combinacion efectiva de estas técnicas vy
algoritmos; lo cual, contribuird significativamente al
progreso de las é4reas de PLN vy
aprendizaje automético. Cabe mencionar que con
este médulo se busca perfeccionar y validar una
metodologia efectiva para la clasificacién
automatica de documentos de texto que supere las
métricas de rendimiento previamente
establecidas.

3.1 Fases del proceso

Para alcanzar este objetivo, se siguen las fases
del proceso de clasificacion de textos con
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado
que consta de cinco etapas ver Fig.1.

Seleccién de datos

Para empezar, es importante tener en cuenta
que cuando se esta trabajando en tareas de PLN,
concretamente en la clasificacion automatica de
textos, es fundamental el empleo de un corpus
estandarizado; este tipo de corpus se refiere a un
conjunto de documentos que esta al alcance de la
comunidad interesada en la clasificacion de textos.
Mismo que serd empleado por diversos
investigadores a efectos de poder comparar los
resultados con sus pares de una forma
homogénea. Por lo mismo, la utilizacion de un
corpus estandarizado, como Reuters-21578,
permite a los investigadores comprobar los
resultados de los diferentes modelos existentes y
evaluar los propios, lo cual desemboca en
proponer nuevas alternativas de clasificacion.

El corpus Reuters-21578 Text Categorization
Test Collection, es una coleccibn de textos
diseflada especificamente para ejecutar pruebas
en el campo de la clasificacion de texto. Aunque
los derechos de autor pertenecen a Reuters Ltd.,
este conjunto de datos esta disponible de forma
gratuita para uso académico. Sin embargo, es
importante destacar que cualquier publicacién de
resultados derivados de este corpus debe
reconocer su uso y sefialar la ubicacién actual del
conjunto de datos.

El corpus Reuters-21578 consta de articulos de
periédico proporcionados por la agencia de
noticias Reuters. Esta coleccion incluye un total de
21,578 archivos de texto, lo que da origen a su
nombre. Los textos estan disponibles en formato
XML (eXtensible Markup Language), un lenguaje
de marcado abierto que sigue un estandar
derivado del SGML (Standard Generalized Markup
Language) y que esté optimizado para su uso en
la web. Asi en lugar de detallar las
especificaciones del lenguaje XML, se proporciona
un archivo como ejemplo para ilustrar su uso.

En los archivos del corpus, se utlizan las
etiquetas SGML para estructurar la informacion de
manera que se facilite su andlisis y procesamiento.
Estas etiquetas definen diferentes partes del
contenido, como titulares, cuerpos de texto,
fechas, entre otros elementos. De este modo, la
estructura jerarquica de SGML asegura que los
datos estén organizados de forma
coherente y accesible.
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3.2 Preprocesamiento

El proceso de seleccion de técnicas de
preprocesamiento se basOd en una revision
exhaustiva de la literatura y en experimentos
preliminares realizados para evaluar su impacto en
la calidad de los datos textuales. Estas técnicas
fueron elegidas debido a su capacidad
demostrada para normalizar y reducir el ruido en
los textos como se mostrara en
secciones siguiente.

Por tanto, el proceso de preprocesamiento en
este proyecto se lleva a cabo en dos etapas clave.
La primera etapa, implica la extraccion y limpieza
del texto que serd utilizado en las
experimentaciones. Este punto es vital para
asegurar que los datos estén libres de impurezas
0 elementos irrelevantes que podrian afectar la
calidad del analisis posterior.

La segunda etapa, por su parte, consiste en la
aplicacibn de técnicas de preprocesamiento
estandarizadas y comunmente utilizadas en el
campo. Estas técnicas incluyen, pero no se limitan
a, la normalizacion de texto, la eliminacion de
palabras irrelevantes (stop words), la lematizacién
y otras transformaciones que preparan el texto
para un procesamiento mas efectivo y eficiente por
parte de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Este procedimiento se realiza en dos etapas:

1. La extraccion y limpieza del texto (tratamiento
del texto).

2. Aplicacion de las técnicas de
preprocesamiento estandarizadas. La cual
contempla varios excenarios:

— La data seleccionada se somete a la
técnica de tokenizacion.

— La data se procesa con las técnicas de
tokenizacion y conversion a minusculas.

— Se aplica tokenizacion, conversion a
mindsculas, eliminaciéon de stopwords.

— La data se trata con tokenizacion,
conversion a minudsculas, eliminacién de
stopwords y eliminacion tanto de signos
de puntuacion como caracteres
especiales y lematizacion.

— La data se trata con tokenizacién,
conversiéon a minudsculas, eliminacién de
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Fig. 2. Implementacion metodolégica

stopwords y eliminacién tanto de signos
de puntuacion como caracteres
especiales y lematizacion.

Ahora bien, cada una de estas fases integradas
constituye la metodologia de este médulo. En la
Figura 2 se puede observar como la integracion de
cada una de las etapas completa el proceso para
la clasificacion automética de textos. Este enfoque
permite visualizar la configuracién con la mejor
combinacion de técnicas y algoritmos, lo que
posibilita continuar con el objetivo principal de este
trabajo. Por ende, la interaccion entre las distintas
fases desde la seleccién de la data hasta la
evaluacion de resultados proporciona un marco
robusto de implementaciéon para la clasificacion
automatica. Asi mismo, esta metodologia no solo
facilita la comprension de como interactdan los
diferentes componentes del sistema, sino que
también contribuye al avance en el campo del
Procesamiento del Lenguaje Natural y la
clasificacion automatica de textos.

4. Resultados

Se presentan los resultados obtenidos para
cada combinacién experimental, centrdndonos en
la métrica de precisién que es el objeto de estudio
de este trabajo. Estos resultados nos permitiran
establecer conclusiones claras ya que se
comparan favorablemente con los de estudios
previos, al igual que se puede evidenciar en [6-7].
En particular, se observé que la integracion de
técnicas de preprocesamiento con algoritmos
supervisados mejoré  significativamente la
precision de la clasificacion de textos. Por ejemplo,
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mientras [7] reportaron una precision del 95%
utiizando SVM, nuestro enfoque logré una
precision de hasta el 98.6% en escenarios
similares. Esta mejora puede atribuirse a la
combinacion  especifica de técnicas de
preprocesamiento y métodos de seleccion de
caracteristicas realizada en este estudio. y definir
los siguientes pasos en nuestra investigacion.

Por tanto, es importante sefialar que, para
mantener la concision y facilitar la lectura, este
capitulo se enfoca exclusivamente en la métrica de
evaluacion de precisién. Sin embargo, se ha
incluido el resultado de otras métricas relevantes
(recall, puntaje F1) en los anexos. De esta manera,
proporcionamos una visién completa y exhaustiva
de nuestro estudio, permitiendo una comprension
mas profunda del rendimiento de los modelos en
diferentes aspectos.

Notacidn e Interpretacion

Es importante resaltar que la presentacion de
los resultados obtenidos se encuentra relacionada
con elementos que hacen facil la lectura y a su vez
muestre la implementacion de los algoritmos que
se usaron para analizar los datos, como son el
algorimo de K-vecinos mas cercanos (kNN),
Regresiéon Logistica (LR), Naive Bayes (NB),
Random Forest (RF) y Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM):

— Ejes de las gréficas:*

— X Métodos de
caracteristicas,

— Y: Procesos de preprocesamiento,

— Z: Precisién obtenida,

— Colores de los algoritmos:*

— KNN: Azul,

— LR: Verde,

— NB: Rojo,

— RF: Cian,

— SVM: Magenta,

— Notacién:*

V(algoritmo)#: V representa el método de
seleccion de caracteristicas (1-5), seguido del
algoritmo. Ej: VKNN3 (TF-IDF para KNN)

pl-p5: Procesos de preprocesamiento

p1 N VKNN3: Combinacién especifica de
preprocesamiento P1, seleccion  de
caracteristicas TF-IDF y kNN.

seleccién de

En cada gréfica, el punto con mayor precision
para cada algoritmo se resalta en negro. Los
resultados de precisibn para cada escenario
experimental se muestran a continuacion.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se
aplicaron cinco procesos de preprocesamiento
(p1l-p5), cinco métodos de seleccion de
caracteristicas y representacion de valores (v1-
v5), y cinco algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado, resultando en un total de 125
combinaciones posibles.

Asimismo, en cada uno de los 25 resultados por
algoritmo, se ha etiquetado de color negro el
puntaje donde se obtuvo el mayor porcentaje de
acierto en la métrica de precision.

Ademas, se utiliza la siguiente notacion para
representar cada combinacién en el plano:

V(algoritmo)#: Donde V indica el método de
seleccion de caracteristicas, seguido del algoritmo
y un nimero que representa la caracteristica (1:
Bolsa de Palabras, 2: Frecuencia de Término, 3:
TF-IDF, 4: Bigramas, 5: Trigramas). Por ejemplo,
VKNN3 representa el método TF-IDF para KNN.

La interseccibn de un proceso de
preprocesamiento (pl-p5) con una combinacién
V(algoritmo)# indica la combinacién especifica de
preprocesamiento, selecciéon de caracteristicas y
algoritmo utilizado. Por ejemplo, p1 N VKNN3
representa el escenario de preprocesamiento P1
con TF-IDF y kKNN. A continuacion, se presentan
los resultados de precisién obtenidos para cada
escenario experimental realizado, en este
aparatdo se presenta el mejor resultado obtenido.
En este proceso se presentan 4 escenarios de
ejecuciones, el primero es una ejecucién de datos
con un 70% de los datos para entrenamiento y el
30% de los datos para prueba, el segundo
escenario es una validacion cruzada, al igual que
se realiza Division 70/30 con datos aumentados y
la dltima validacion es Validacion Cruzada con
datos aumentados, en los cuales se puede
observar, que las configuraciones establecidas en
este trabajo, cuenta con una precision superior a
las implementadas por los investigadores que se
relacionan este trabajo. Es por ello que se
presenta el escenario 3 que es Divisién 70/30 con
datos aumentados, la cual presenta la mejor
precision entre todas las configuraciones.

El Escenario 1 se basa en un conjunto de datos
gue abarca 10 categorias tematicas (acq, coffee,
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Fig. 5. Resultados de Precision para las 125
Combinaciones del Escenario 3

crude, earn, gold, interest, money-fx, ship, sugar,
trade), cada una con 100 documentos. Se realiz6
una division 70/30 de los datos, utilizando el 70%
para entrenamiento y el 30% restante para
validacion. A continuacién, se presentan los
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resultados de precision obtenidos para las 125
combinaciones posibles en este escenario.

El Escenario 2 se basa en el mismo conjunto
de datos del Escenario 1, abarcando las 10
categorias tematicas (acq, coffee, crude, earn,
gold, interest, money-fx, ship, sugar, trade), cada
una con 100 documentos. En este caso, se empled
el método de validacion cruzada con 5 particiones
en lugar de una division fija 70/30. La validacion
cruzada se utiliz6 para asegurar que los resultados
fueran mas robustos y menos dependientes de
una Unica particién de los datos, proporcionando
una evaluacion mas generalizada del rendimiento
de los modelos.

El Escenario 3 amplia el conjunto de datos del
Escenario 1, manteniendo las mismas 10
categorias tematicas (acq, coffee, crude, earn,
gold, interest, money-fx, ship, sugar, trade), pero
aumentando el ndmero de documentos por
categoria a 500.

Para lograr esto, se
siguientes criterios:

siguieron  los

— Categorias con més de 500 documentos: Se
seleccionaron aleatoriamente 500
documentos sin repeticion.

— Categorias con menos de 500 documentos:
Se incluyeron todos los documentos
disponibles y se completaron los 500 restantes
mediante la repeticion aleatoria de los
documentos originales. Por ejemplo, en la
categoria “sugar” con 500 documentos, se
seleccionaron  aleatoriamente los 500
documentos cinco veces para alcanzar los
500 requeridos.

En este escenario, también se realiz6 una
division 70/30 de los datos, utilizando el 70% para
entrenamiento y el 30% restante para validacion.
A continuacion, se presentan los resultados de
precision obtenidos para las 125 combinaciones
posibles en este escenario, Precision segun
Escenarios de Preprocesamiento y Seleccion de
Caracteristicas por Algoritmo Escenario 3.

El Escenario 4 se utiliza el mismo el conjunto
de datos del Escenario 3, abarcando las mismas
10 categorias teméticas (acq, coffee, crude, earn,
gold, interest, money-fx, ship, sugar, trade), cada
conformada por 500 documentos; no obstante la
diferencia clave radica en el método de
evaluacion, puesto que, en lugar de una divisién
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Tabla 1. Resultados del Escenario 4-Validacion Cruzada con datos aumentados

Algoritmo Precision Mejor combinacion
K-Vecinos mas Cercanos 90,29% Preprocesamiento: [P2], Vectorizacion: [TV3]
regresion logistica 96,63% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacién: [TV1]
Naive Nayes 94,35% Preprocesamiento: [P4], Vectorizacion: [TV1]
Random Forest 95,97% Preprocesamiento: [P4], Vectorizacion: [TV3]
Maquinas de Soporte Vectorial 95,40% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV3]

fija 70/30, en este escenario se emplea validacion
cruzada con 5 particiones para obtener una
evaluacion mas robusta y generalizada en torno al
rendimiento de los modelos reduciendo la
dependencia de una division de los datos Unica y
proporcionando un aproximado mas preciso
respecto a la capacidad de generalizacion de
los modelos.

5. Discusion de Resultados

Este estudio se centrd en la optimizacion de la
clasificaciébn automatica de textos para el corpus
Reuters-21578, evaluando diversos algoritmos,
técnicas de preprocesamiento y métodos de
vectorizacién. A continuacion, se discuten los
hallazgos principales y sus implicaciones. Es de
resaltar que las ejecuciones realizadas y los
resultados obtenidos estan articuladas para
realizar las pruebas y trazabilidad que presenta el
algoritmo propuesto en el corpus. Se puede
evidenciar que el ajuste presentado genera una
precisién superior en todos los procesos, mucho
mas elevado a lo presentado en los articulos
relacionados en esta bibliografia.

En este estudio se evaluaron dos métodos:
division de datos 70/30 y validacién cruzada en
dos conjuntos de datos diferentes Data_100 y
Data_500. El primero con 100 documentos por
categoria mientras que el segundo con 500
documentos por categoria. En primer lugar, la
division 70/30 mostré generalmente valores mas
altos de precisién. Por otro lado, la validacién
cruzada proporcioné estimaciones mas
conservadoras del rendimiento de los modelos.
Por ejemplo, mientras que para el método 1 la
precision fue del 97,12%, el otro mostro una
precision del 94,74%.

En cuanto al impacto del aumento de datos, los
escenarios 3 y 4, que utilizaron el conjunto de
datos ampliado Data 500 mostraron una mejora
significativa en la precision en comparacion con
los escenarios 1y 2 que utilizaron Data_100. Este
aumento en la precisibn demuestra que la
ampliacién del conjunto de datos es un factor que
puede influir considerablemente para mejorar el
rendimiento de los modelos de clasificacién de
textos. Por ejemplo, la precision del modelo
Random Forest aumenté del 96.25% en el
Escenario 1 al 98.12% en el Escenario 3, lo que
resalta la importancia de un mayor volumen de
datos para un mejor desempefio.

Los mejores resultados presentados en los
procedimientos presentados anteriormente son los
realizados con las Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) también demostraron un desempefio sélido
y consistente a través de todos los escenarios.
Logrando un porcentaje de precisién del 97.85%
con la Data 500. Para este algoritmo el
preprocesamiento fue el completo denotado como
P5 y la vectorizacion TF-IDF, lo que le permitid
manejar de manera efectiva los datos textuales.

En cuanto a las técnicas de preprocesamiento,
se encontrd que el escenario P5, el cual incluye las
técnicas de  tokenizacion, conversion a
minUsculas, eliminacién de stopwords, eliminacion
de puntuacién/caracteres especiales y
lematizacion, fue continuamente la opcién mas
efectiva. Esto sugiere que una limpieza exhaustiva
y una normalizacion de los datos textuales
contribuyen significativamente al rendimiento de
los modelos de clasificacién. Sin embargo, los
escenarios P4 y P2 también mostraron buenos
resultados, lo que indica que la lematizacion no
siempre es necesaria para lograr un buen
rendimiento.
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Fig. 6 Resultados de Precision para las 125 Combinaciones del Escenario 3

Tabla 2. Resultados del Escenario 1 -Divisién 70/30

Algoritmo Precisién Mejor Combinacion
K-Vecinos méas Cercanos 91,97% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV3]
Regresion logistica 97,12% Preprocesamiento: [P4], Vectorizacion: [TV2]
Naive Bayes 95,99% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV3]
Random Forest 96,25% Preprocesamiento: [P2], Vectorizacion: [TV3]
Maquinas de Soporte Vectorial 96,12% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV3]

Tabla 3. Resultados del Escenario 2-Validacion cruzada

Algoritmo Precision Mejor Combinacién
K-Vecinos mas Cercanos 89,49% Preprocesamiento: [P3], Vectorizacion: [TV3]
Regresion logistica 94,74% Preprocesamiento: [P4], Vectorizacion: [TV3]
Naive Bayes 93,91% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV3]
Random Forest 94,23% Preprocesamiento: [P2], Vectorizacion: [TV3]
Maquinas de Soporte Vectorial 93,98% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV3]

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla 4. Resultados del Escenario 3 -Division 70/30 con datos aumentados

Algoritmo Precision Mejor Combinacién
K-Vecinos mas Cercanos 91,59% Preprocesamiento: [P2], Vectorizacion: [TV3]
Regresion logistica 98,39% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacién: [TV2]
Naive Nayes 96,60% Preprocesamiento: [P5], Vectorizacion: [TV1]
Random Forest 98,12% Preprocesamiento: [P3], Vectorizacion: [TV3]
Maquinas de Soporte Vectorial 97,85% Preprocesamiento: [P2], Vectorizacion: [TV3]

Fuente: Elaboracién Propia

Computacion y Sistemas, Vol. 29, No. 1, 2025, pp. 481-499
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Esta observacién destaca la importancia de
ajustar las técnicas de preprocesamiento segun el
contexto y el tipo de coleccién de datos.

En términos de vectorizacion, el método TF-
IDF se destacé como el mas efectivo en la mayoria
de los casos. La capacidad de TF-IDF para
capturar la relevancia de las palabras en los
documentos resulté fundamental para mejorar la
precision de los modelos de clasificacion. No
obstante, otros métodos de vectorizaciébn como la
frecuencia de términos y la bolsa de palabras
también demostraron ser Utiles en ciertos
contextos, ofreciendo buenos resultados. Esta
variedad en la efectividad de las técnicas de
vectorizacibn  recalca la  necesidad de
experimentar con diferentes enfoques para
encontrar la combinacién adecuada para cada
aplicacion especifica.

Por tanto, a mejor combinacion de escenario de
procesamiento, método de vectorizacion vy
algoritmo de aprendizaje supervisado obtenida
para este estudio es la siguiente:

— Algoritmo: Regresién Logistica

— Precision: 98.39%

— Preprocesamiento: P5

— Vectorizacion: Frecuencia de términos

— Escenario: Division de Datos 70/30 con
Data_500

El andlisis detallado de esta combinacion
revela que el escenario de preprocesamiento P5
resultd ser el mas efectivo para este corpus
especifico. Sorprendentemente, la vectorizacién
basada en la frecuencia de términos superé a TF-
IDF, lo que sugiere que la frecuencia bruta es un
indicador mas efectivo para este conjunto de
datos. La Regresion Logistica demostrd ser
particularmente adecuada para la naturaleza de
los textos en Reuters-21578, logrando una
precision del 98.39%.

Asi mismo, La influencia del tamafio del
conjunto de datos también fue evidente en los
resultados obtenidos. La combinacion
seleccionada se logré en el escenario con datos
aumentados Data 500, lo que marca la importancia
de contar con un conjunto de datos mas amplio
para mejorar la precision de la clasificacion.

6. Conclusiones

Este estudio ha identificado una combinacién
de técnicas y un algoritmo que ofrecen un
rendimiento mejorado en la clasificacion de textos
del corpus Reuters-21578. Ademas, la precision
obtenida supera ampliamente el objetivo inicial,
proporcionando una base soélida para futuros
trabajos de investigacion y aplicaciones practicas
en la clasificacion de textos similares.

Un hallazgo importante para destacar es la
mejora notable en los resultados obtenidos a partir
del uso de la data aumentada. En este sentido,
este descubrimiento subraya la importancia de la
disponibilidad y volumen de datos a la hora de
entrenar los modelos de aprendizaje supervisado,
lo que implica obtener resultados con
mayor precision.

Adicionalmente, se observa una interesante
relacién inversa entre el tamafio del conjunto de
datos y la necesidad de técnicas de
preprocesamiento. Esta relacion mostré que a
medida que aumentaba el volumen de datos, se
requeria una menor cantidad de técnicas de
preprocesamiento para lograr mayores resultados
en la métrica de precision para algunos algoritmos.
Por ende, esta observacion sugiere que un
conjunto de datos mas grande puede compensar,
hasta cierto punto, la necesidad de un
preprocesamiento excesivo. Sin embargo, es
importante sefialar que esta relaciéon entre el
tamafio de los datos y la reduccién en el
preprocesamiento es una condicién suficiente
pero no necesaria para obtener mejores
resultados. Es otras palabras, aunque un conjunto
de datos méas grande puede permitir un
preprocesamiento menos intensivo, esto nho
garantiza automaticamente resultados superiores
en todos los casos.

La presente investigacion se propuso
desarrollar un programa en Python para
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) que
integrara técnicas de preprocesamiento 'y
selecciébn de caracteristicas con algoritmos de
aprendizaje automético supervisado, con el
objetivo de mejorar la precision en la clasificacién
de textos del corpus Reuters-21578. A lo largo de
este estudio, se ha logrado no solo cumplir sino
superar  significativamente  este  objetivo,
obteniendo resultados que contribuyen de manera
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sustancial al campo del PLN y la clasificacién
automatica de textos.

Science, Vol. 3-21, Springer. DOI:
10.1007/978-3-030-22475-2_1.
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